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動的環境へのエージェントの適応について以下の２ つの方向からアプローチを行なう。
前半は、動的環境下での進化学習システム、ダーウィン型とラマルク型集団の適応の差について
の研究を述べる。
次に、その研究の中で生じた疑問を解決するため、後半は、動的環境下での進化システム、長期
的あるいは短期的視野で適応といった、適応の仕方のオプションを含んだ適応の方法を提案する。
そして最後に、動的環境への適応の問題を研究するには、入口（どのような環境の持続的な性質
に対して適応するのか）と出口（どのような適応の仕方を望むのか）を定めて、議論しなければい
けないということを主張する。
一般に、生物の集団では、2 つの異なったレベルの適応が平行して営まれている。1 つはエージ
ェントレベルの適応（学習）でエージェントの生涯のうちに行われ、もう1 つは集団レベルの適応
（進化）で生物の歴史にわたり行われている.
また、我々人間には、保守的な態度をとる人と急進的な人がいる。場合によって、長期的見方に
立って行動するか、短期的見方に立つか、選択を行っている。また、安全重視の人、リスクをとっ
てハイリターンを求める人、流れに乗る人、逆らう人がいる。これらの区別は「外部環境が変化す
る時、どのように適応するのか？」の区別である。これらが、非常に日常的であるということは、
動的な環境への適応の重要性を示す。
しかし、学習系、進化系それぞれ1 つずつとってみても、動的な環境下での研究は少ない.
2.1 佐々木、所［3］［4］の仕事に対する疑問
学習進化システムの動的環境下での研究としてはニューラルネットワークと進化を扱った佐々
木、所［3］［4］ がある。これらの研究では、「ダーウィン型の集団の方が、静的環境下では効率
的なラマルク型の集団よりも環境の変動に対して安定した挙動を示す。動的特性の強い環境では、
「うまく学習できる」特性が遺伝していくボードウィン効果による間接的な機構の方が重要な役割
を持つ」などが述べられている。それに対して、我々は、次のような問題意識を持った。
2. 進化学習システム
1. はじめに
Abstract
動的環境へのエージェントの適応
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●「うまく学習できる」特性とは、適
応空間上で、何を意味するのか。
●静的な環境から、動的な環境へ順次
変えて実験を行った時、ラマルク型
からダーウィン型への優位性の交代
はどのようにおこるのか。
2. 2 ダーウインとラマルク型集団の適
応の違い
我々は、そのために、環境を連続的に、
無限個の状態に変化させることができ
て、しかも適応空間上の考察を可能にす
るため、なるだけ、適応空間の次元の低
いモデルを考え、実験を行なうことにし
た。また、モデルが一般性を持つように、
もっともよく使われる、学習法、進化の
方法を用いることにした。それで、1 入
力層、2 中間層、1 出力層の階層型ニュ
ーラルネットワークで、連続値の関数を
誤差伝搬法により学習し、実数値の遺伝
アルゴリズムMontana［2］により進化
する「連続値関数モデル」を作り実験を
行った。Fig.1
また、佐々木、所［3］［4］と同様の、
ニューラルネットワークで誤差伝搬法で
学習し、実数値の遺伝アルゴリズムによ
り進化する「餌と毒モデル」でも実験を
行なった。Fig.3
また、実験の結果がニューラルネット
ワークや実数値の遺伝アルゴリズムによ
らないことを示すため、単純な山登り学
習をし、バイナリー値の遺伝アルゴリズ
ムにより進化する「単純山登り学習モデ
ル」を作り実験を行なった。Fig.5
そして、適応空間内で、個々のagent
が学習した軌跡を描くことにより、
Fig.2,Fig.4,Fig.6, これらのモデルで、ダ
ーウィン型とラマルク型集団の差が生じ
るメカニズムを簡潔に説明した。キーは、
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Fi ure 1 : 環境変化の大きさと適応度
Figure 2 : 適応空間内の軌跡
Figure 3 : 適応度
Figure 4 : ダーウィン型適応空間内の軌跡
適応空間の次元が大きいことである。Fig.7
つまり、適応空間（重み空間）内で、学
習により、ダーウィン型集団では、親から
遺伝した重みの値を中心として、n次元球の
表面へ向かって放射状の運動がおこる。一
方、ラマルク型集団では、往復運動をする。
したがって、異なる環境いずれにも山登り
の学習で適応できるための条件は、
という大きさの体積のなかに、異なる環
境の適応状態が分布していることである。
この2 つの限界体積の比は一般的なnの値
で、膨大な数になる。
また、これらの適応の特徴を以下のよう
に示した。
●我々が実験をした3 つのモデルで、次に述べるような条件を必要条件として、ダーウィン型集団
はラマルク型集団に比べて、大きな環境変化に適応することができる。
1. 環境変化のタイムスケールが、学習のタイムスケールと進化のタイムスケールの中間にある。
2. 変化する複数の環境の適応点が、適応空間内の一定の大きさの領域内に留まっている。
したがって、このダーウィン型集団の適応可能領域は、適応空間の他にもう1 つの軸として、タ
イムスケールを加えて考えると解り易い。Fig.8 は、我々の3 つのモデルの実験結果から推測され
る、ダーウィン型集団の適応可能領域を図示したものである。
ダーウィン型集団　存在領域の体積＜（2λ）n
ラマルク型集団　　存在領域の体積＜λn
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またこの研究の中で、次のような疑問が生まれた。学習と進化の中間のタイムスケールで環境が
変化する時、ダーウイン集団は、選択のやり方の違いで、異なるふるまいをする。
●【絶対尺度】適応度比例選択の時
異なる環境に安定して適応を続ける。
●【相対尺度】ランキング選択 適応度比例＋スケーリング選択の時しだいに１つの環境には適応
するが、他の環境には適応しない状態へと推移していく。
そして、この原因を以下のように推測した。進化計算は、原始的生物をモデルとして作られたた
め、適応度は全くテンポラリーな値である。したがって、【相対尺度】の場合、適応しない環境が
あっても、「赤信号みんなで渡れば恐くない。」のような状態が生じ、結果的に適応したのと同じ効
果をもたらすためであると推測される。
このように、進化の速度が環境変化の速度よりも遅く、環境変化に追随できない時には、必ずど
のように適応するのかの選択をする必要性が生じる。
4. 1 多目的最適化との類似と新しい方法の提案
表1 のように、動的環境への適応では、時間の進行とともに異なる適応度（目的関数）が現れる
ものであるのに対し、多目的最適化では、ある１つの時刻に異なる適応度（目的関数）が存在する
ものである。環境変化のタイムスケールが速くなれば、状況は、多目的最適化と同様になる。した
がって、多目的最適化で行なわれているように、パレート最適集団を求め、その後、どのように適
応するかの選択をするのが、この問題にたいする１つの正当な方法であると考えられる。
そのために、通常のように染色体や遺伝子そのものを記憶しておくのではなしに、次のような記
憶を用意した。Fig.9
「各エージェントは、遺伝子の他に適応度の時系列を持つ。エージェントは各世代の適応度をそ
の時系列に記憶する。」
4. 進化システム
Dynamic pareto optimum GA
3. 新たな疑問
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Figure 8: ダーウィン型集団が安定した適応をするタイムスケール�Figure 8 : ダーウィン型集 適応をするタイムスケール
4. 2 Dynamic pareto optimum GA
次に、これらを、実践するために、パレート最適集団を利用したGA のアルゴリズムと、実験の
結果を示す。
上で述べたように、各エージェントは、遺伝子の他
に適応度の時系列を持つ。Fig.9. 適応度の時系列を記憶
するためには、各エージェントは数世代生き残らなけ
ればいけない。
そのために以下のような方法を用いる。
●各世代、20% のエージェントのみが、子供といれか
わる。
●各エージェントはローカルサーチをしても、そのアイデンティティを失わない。（同じエージェ
ントとして、時系列を記録し続ける。）
アルゴリズムは以下のようである。
t=0
1. ローカルサーチをし、適応度を評価する。
2. もし t = nτ ならば、各エージェントは、現在の適応度を記録する。
3. 集団の中の好むような適応をするエージェントの適応度を検査し、利用する。
4. パレート最適性により、エージェントのランクづけを行う。
5. 各エージェントのランクに対し、表現型空間の距離によるシェアリングを行う。
6. ランキングを行う。
7. 集団の20% を選択し、再生、交差、突然変異を行う。
8. 集団の1% をランダムに初期化
する。
9. t=t+1 Return 1
ここで、パレート最適性は以下
のようにして求める。
f t を時刻 tの適応度、τを記憶の
周期として、F=｛fτ, f2τ, f3τ, . . . .｝
を多目的最適化の目的関数とみな
す。表1通常の多目的最適化と異な
って、各個人の記憶の長さは等し
くない。それで、各個人をその年
齢により数個のグループに分け、
そのグループ内のすべてのエージ
ェントの組で、支配被支配関係を
以下のようにして定める。（比較は
年齢の低いエージェントの時系列
の長さにあわせて行う。
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Table 1: 動的環境への適応と多目的最適化の
比較
group 0 group 1 group2 group 3 group 4
a
b
c
d
e
f
g
a        b        c        d         e         f        g
count           0         1        0       3          0        0        2
scaled          1        0.33   1       0          1        1        0  
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Figure 10: どのようにして支配被支配関係を定めるか�
chromosome chromosome
time series
usual agent agent in this method
Figure 9: 遺伝子と適応度の時系列を持つ各エージェント�Figure 9 : 遺伝子と適応度の時系列 ージェント
Figure 10 : どのようにして支配被支配関係を
エージェントAがエージェントBを支配するとは:すべての世代でAの適応度>= Bの適応度１ つ以
上の世代でAの適応度> Bの適応度エージェントAを支配するエージェントの数をエージェントAの
ランクとし、グループごとに０から１にスケールする。Fig.10 はどのようにしてエージェントのラ
ンクを決めるかを表す。
また、得られたパレート最適集団の中から今回は次のようなエージェントの適応度を３の検査の
ステップで抽出した。
●Current best: 現在の適応度が最高であるエージェント
●Average best : 適応度の時系列平均が最高であるエージェント
●Maximum best : 時系列中の適応度の最高値が最高であるエージェント
●Minimum best : 時系列中の適応度の最低値が最高であるエージェント
4. 3 実験とその結果
このモデルは環境にトレードオフがあ
る時、安定的解を望むのか、射幸的な解
を望むのかなどのオプションで、はっき
りとした違いがでる。モデルはJ.Branke
のテスト関数を用い、ピークの高さとそ
の高さを保つ持続時間に負の相関のある
ようなシミュレーションを行った。
Fig.11 Fig.12 Fig.13 
500ステップから3000 ステップまでの平均値をTable 2に示す。
5.1 入口：動的環境の持続的性質
静的環境では、適応空間の中の最大適応度の値へ、無限の時間を使えば原理的には到達可能で適
応の意味は最大ピークへの到達ということで明確である。（1）動的環境では、全くランダムに飛び
回っているピークへの適応は、ランダムに初期化した状態が平均的に一番適応度が高いのは明らか
で、このような環境への適応を考えるのは無意味である。
それで、過去、（2）ナップザック問題、巡回セールスマン問題、スケージューリングなどのバイ
ナリー値の問題では、パラメータのわずかな変化で最適値が全く異なる値に飛ぶ可能性があるため、
周期的な変動のみしか扱う方法がないとされ、連続的に最適値が変化するテスト関数が数名より提
案された。しかし、私は（1）の帰結は（2）ではなく、動的環境への適応は環境に持続的な何か性
質があって初めて可能になり、適応の標的は最大ピークではなく、環境の持続的な性質そのものが
適応の標的となると考える。環境の持続的な性質には、次のようなものが考えられる。
1. 過去の環境が再現される［再現性］
この中には次のような環境が含まれる。
●周期的にパラメータを変化させたナップザック問題（適応空間の遠方へ周期的に飛ぶ）
●適応空間内のピークの高さが上限と下限の間で上下する。
●適応空間内のピークの幅が上限と下限の間で変化する。
5. 動的な環境への適応とは？
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�
average best�
maximum best�
minimum best�
current best
average �
48.12�
36.50�
38.73�
43.72
maximum�
58.57�
70.25�
46.38�
62.75
minimum�
7.03�
1.00�
26.7 �
8.17
Table 2: 実験の結果
このような環境に一般に有
用なアルゴリズムは、メモリ
ーを利用するものであること
は明らかである。
2. 環境の1 回の変化が小さい
［連続性］
この中には、適応空間が
連続的でピークが移動す
るのような環境が含まれ
る。
このような環境に一般に
有用なアルゴリズムは、
適応空間（表現形）の近
傍を探索するオペレータ
ーを持つものが考えられ
る。
3. 環境の変化の頻度が小さ
い［希少性］
ピークが全くランダムに
適応空間を飛び回るもの
でも、その頻度が小さけ
れば、適応することがで
きる。ピークがランダム
に飛ぶものなら、多様性
を発現または維持するア
ルゴリズムが有用である。
5. 2 出口：どのように適応
するか
現在までの仕事の多くは、
環境変化に対し、その環境変
化にどうやってよく追随する
かという問題に止まっている。
しかし、環境変化に追随する
と、次の環境に変化がおきた
場合、適応度の急激な低下が
起こり、そこで始めて新たな
環境に対する進化が始まる。
しかし、現実の世界にはこの
急激な適応度の低下が好まし
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Figure 11: the average fitness values over agent's time series
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Figure 12: the maximum fitness values over agent's time series
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Figure 13: the average fitness values over agent's time series
Figure 11 : the average fitne s val r agent's time series
Figure 12 : the maximum fitness val r agent's time series
Figure 13 : the average fitness values over t'  ti e series
くない問題もある。また、追随できないような速いタイムスケールの問題もある。そのような問題
に対しては、いわゆる、保守的あるいは長期的見方に立った行動を行い、短期的環境変化に対して
は追随しないという適応の方法が可能である。つまり、そこには、多目的最適化と同様な状況が生
じ、「複数の環境（時間変化とともに現れる）に、どのように適応するか」という、「もう一つの自
由度、オプション」を考慮する必要性が生じる。提案手法のDynamic pareto optimum GA は、こ
の「どのように適応するか」の選択を可能にする。
5. 3 動的環境への適応問題の定義
前２つのサブセクションで議論したことをまとめると、動的環境への適応問題は、ただ単に、適
応のアルゴリズムや計算方法だけで単独に議論できる種類の問題ではないということである。どの
ような性質が持続している環境に対して（入口）、どのように適応させたいか（出口）を定めて、
初めて問題として議論できる。つまり、動的最適化の問題は、どのように動く環境（縦軸）と、ど
のように適応させていくか（横軸）をもつ、テーブルに様々な最適化の方法を穴埋めしていくこと
だということを主張する。
本研究にあたり、東京情報大学情報学科のみなさんには貴重なアドバイスや種々の側面的ご援助
をいただきました。ここに感謝の意を表します。本研究は、ハイテクリサーチセンターと東京情報
大学共同研究予算の援助をうけました。
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